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Abstrak- Penilaian risiko kredit merupakan komponen krusial dalam sistem perbankan karena berhubungan langsung dengan 

kemampuan lembaga keuangan dalam mengelola potensi kerugian akibat kredit bermasalah. Permasalahan yang sering dihadapi bank 

adalah kesulitan dalam mengklasifikasikan tingkat risiko kredit nasabah secara akurat, terutama ketika data yang dianalisis bersifat 

kompleks, nonlinier, dan memiliki variabel yang saling berinteraksi. Metode konvensional seperti analisis regresi sering kali kurang 

mampu menangkap pola-pola tersembunyi dalam data tersebut. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma 

Support Vector Machine (SVM) sebagai solusi untuk mengklasifikasikan tingkat risiko kredit nasabah bank berdasarkan atribut seperti 

pendapatan, jumlah pinjaman, lama bekerja, riwayat pembayaran, rasio utang terhadap pendapatan, serta status kepemilikan aset. 

Proses penelitian diawali dengan pengumpulan dan pra-pemrosesan data, termasuk pembersihan data dan normalisasi untuk 

memastikan distribusi nilai yang seragam. Selanjutnya dilakukan pembagian data menjadi data latih dan data uji dengan proporsi 

tertentu, kemudian diterapkan model SVM menggunakan beberapa jenis kernel seperti linear, polynomial, dan radial basis function 

(RBF) untuk menentukan kernel dengan kinerja terbaik. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan 

F1-score guna mengukur tingkat performa klasifikasi. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model SVM dengan kernel RBF 

memberikan hasil terbaik dengan tingkat akurasi mencapai lebih dari 90%, serta mampu meminimalkan kesalahan klasifikasi pada 

kategori risiko tinggi. Kesimpulannya, penerapan algoritma SVM terbukti efektif dalam mengklasifikasikan tingkat risiko kredit 

nasabah dengan tingkat akurasi dan stabilitas yang tinggi, sehingga dapat dijadikan sebagai alat bantu yang andal bagi pihak bank 

dalam proses analisis kelayakan kredit serta pengambilan keputusan strategis yang lebih tepat dan berbasis data. 

Kata Kunci: Support Vector Machine, Risiko Kredit, Klasifikasi Nasabah, Analisis Data, Perbankan. 

Abstract- Credit risk assessment is a crucial component of the banking system because it directly relates to a financial institution's 

ability to manage potential losses due to non-performing loans. Banks often face difficulties in accurately classifying customer credit 

risk levels, especially when the data being analyzed is complex, nonlinear, and contains interacting variables. Conventional methods 

such as regression analysis often fail to capture hidden patterns in such data. Therefore, this study aims to apply the Support Vector 

Machine (SVM) algorithm as a solution to classify bank customers' credit risk levels based on attributes such as income, loan amount, 

length of employment, payment history, debt-to-income ratio, and asset ownership status. The research process begins with data 

collection and pre-processing, including data cleaning and normalization to ensure a uniform distribution of values. The data is then 

divided into training and test data with specific proportions. An SVM model is then applied using several kernel types, such as linear, 

polynomial, and radial basis function (RBF), to determine the best-performing kernel. Model evaluation is performed using accuracy, 

precision, recall, and F1-score metrics to measure classification performance. Test results show that the SVM model with the RBF 

kernel provided the best results, achieving an accuracy rate of over 90% and minimizing classification errors in the high-risk category. 

In conclusion, the application of the SVM algorithm has proven effective in classifying customer credit risk levels with high accuracy 

and stability, making it a reliable tool for banks in the creditworthiness analysis process and more accurate, data-driven strategic 

decision-making. 
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1. PENDAHULUAN 

Bank daerah memiliki karakteristik operasional yang berbeda dibandingkan bank nasional, terutama dalam struktur 

nasabah dan pola penyaluran kredit, karena sebagian besar nasabah berasal dari sektor usaha mikro dan kecil, pegawai 

daerah, serta masyarakat dengan variasi tingkat pendapatan yang berbeda [1]. Kondisi tersebut menyebabkan profil risiko 

kredit menjadi heterogen dan menuntut proses evaluasi yang cermat. Pada bank regional seperti Bank Serang, ketepatan 

dalam mengklasifikasikan tingkat risiko kredit merupakan faktor penting untuk menjaga kualitas portofolio pinjaman dan 

mengendalikan rasio kredit bermasalah [2]. 
Penilaian risiko kredit pada dasarnya bertujuan untuk memperkirakan kemungkinan terjadinya gagal bayar berdasarkan 

karakteristik finansial dan riwayat pembayaran nasabah [3]. Variabel seperti pendapatan, lama bekerja, jumlah pinjaman, 

rasio utang terhadap pendapatan, serta riwayat keterlambatan pembayaran sering digunakan sebagai indikator utama [4]. 
Namun, hubungan antarvariabel tersebut tidak selalu bersifat linier. Sebagai contoh, peningkatan pendapatan tidak selalu 

berbanding lurus dengan penurunan risiko apabila disertai dengan kenaikan beban utang yang signifikan. Kompleksitas 

semacam ini menuntut pendekatan analisis yang mampu menangkap pola hubungan yang tidak sederhana. 

Pada praktiknya, sebagian proses penilaian kredit di perbankan daerah masih memanfaatkan metode statistik 

konvensional atau sistem skor berbasis aturan tertentu [5]. Pendekatan tersebut relatif mudah diterapkan, tetapi memiliki 
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keterbatasan dalam memodelkan interaksi nonlinier antarvariabel [6]. Ketika jumlah atribut semakin banyak dan 

karakteristik data semakin beragam, model linier cenderung menghasilkan batas keputusan yang kurang representative 

[7]. Hal ini berpotensi menurunkan ketepatan klasifikasi, terutama pada kategori risiko menengah dan tinggi yang 

memiliki implikasi langsung terhadap kebijakan pemberian kredit. 

Perkembangan machine learning menawarkan pendekatan alternatif dalam permasalahan klasifikasi risiko kredit. Salah 

satu algoritma yang banyak digunakan dalam konteks klasifikasi adalah Support Vector Machine (SVM) [8]. Metode ini 

bekerja dengan membentuk hyperplane yang memaksimalkan margin antar kelas, sehingga diperoleh batas keputusan 

yang optimal [9]. Melalui fungsi kernel, SVM dapat memproyeksikan data ke ruang berdimensi lebih tinggi untuk 

menangani pola yang tidak dapat dipisahkan secara linier [10]. Karakteristik tersebut menjadikan SVM relevan untuk 

data risiko kredit yang memiliki struktur kompleks. 

Beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa SVM mampu memberikan tingkat akurasi yang kompetitif dalam 

studi credit scoring [11]. Penerapan SVM pada data pinjaman konsumen dan peringkat kredit perusahaan menunjukkan 

performa yang baik dibandingkan pendekatan tradisional. Namun demikian, sebagian besar penelitian tersebut 

menggunakan dataset berskala besar atau berasal dari institusi keuangan dengan karakteristik berbeda dari bank daerah. 

Perbedaan struktur ekonomi lokal, skala pinjaman, serta profil demografis nasabah dapat memengaruhi pola risiko yang 

terbentuk. Oleh karena itu, hasil penelitian pada konteks yang berbeda tidak dapat secara langsung digeneralisasi ke 

perbankan daerah. Selain itu, penelitian sebelumnya umumnya belum secara spesifik mengevaluasi perbandingan 

performa berbagai jenis kernel SVM serta proses optimasi parameter pada data nasabah bank daerah yang memiliki 

karakteristik lebih heterogen dan berskala terbatas, sehingga penelitian ini menekankan pada analisis komparatif kernel 

dan penyesuaian parameter untuk memperoleh model yang paling sesuai dengan kondisi perbankan lokal. 

Selain itu, performa SVM sangat dipengaruhi oleh pemilihan jenis kernel dan parameter model [12]. Kernel linear, 

polynomial, dan radial basis function (RBF) memiliki karakteristik pemetaan yang berbeda terhadap data [13]. Pada 

beberapa studi, kernel RBF sering menunjukkan kinerja lebih baik untuk data nonlinier, namun efektivitasnya tetap 

bergantung pada distribusi data yang digunakan. Kajian komparatif yang mengevaluasi performa masing-masing kernel 

pada data nasabah bank daerah masih relatif terbatas. Padahal, pemilihan kernel yang tidak tepat dapat menghasilkan 

model dengan tingkat kesalahan klasifikasi yang tinggi. 

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini difokuskan pada analisis performa Support Vector Machine dalam 

mengklasifikasikan tingkat risiko kredit nasabah menggunakan data perbankan daerah. Penelitian ini tidak hanya 

menerapkan SVM sebagai model klasifikasi, tetapi juga membandingkan kinerja beberapa jenis kernel serta melakukan 

penyesuaian parameter untuk memperoleh konfigurasi yang paling sesuai dengan karakteristik data. Dengan 

menggunakan data riil nasabah bank daerah, penelitian ini memberikan gambaran empiris mengenai efektivitas SVM 

dalam nasabah bank lokal. 

Tujuan penelitian ini adalah menganalisis kemampuan SVM dalam mengklasifikasikan nasabah ke dalam kategori risiko 

rendah, sedang, dan tinggi secara terukur. Secara rinci, penelitian ini bertujuan untuk: (1) mengidentifikasi atribut yang 

relevan dalam penilaian risiko kredit nasabah bank daerah, (2) mengevaluasi performa beberapa jenis kernel SVM melalui 

proses pelatihan dan pengujian model, serta (3) mengukur kinerja klasifikasi menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, 

dan F1-score. Hasil penelitian diharapkan dapat menjadi dasar pertimbangan dalam pengembangan sistem pendukung 

keputusan kredit yang lebih sesuai dengan karakteristik perbankan daerah. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode klasifikasi berbasis Support Vector Machine 

(SVM) untuk menganalisis performa model dalam mengklasifikasikan tingkat risiko kredit nasabah pada perbankan 

daerah [14]. Fokus penelitian ini adalah membandingkan kinerja beberapa jenis kernel SVM dalam memisahkan kategori 

risiko kredit berdasarkan karakteristik finansial nasabah. Tahapan penelitian dilakukan secara sistematis meliputi 

pengumpulan data, pra-pemrosesan, pembagian dataset, pembangunan model SVM dengan variasi kernel, optimasi 

parameter, serta evaluasi kinerja model [15]. 

 

Gambar 1 Tahapan Penelitian  

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/ekuitas
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


 Bulletin of Information Technology (BIT) 
Vol 7, No 1, Maret 2026, Hal. 84 - 91 
ISSN 2722-0524 (media online)  
DOI 10.47065/bit.v5i2.2603 
https://journal.fkpt.org/index.php/BIT 

 

Copyright © 2026 Author , Page 86  
Jurnal BIT is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

 
 

2.1 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data nasabah bank daerah yang memuat informasi karakteristik 

finansial dan histori kredit. Variabel yang digunakan sebagai atribut prediktor meliputi pendapatan bulanan, jumlah 

pinjaman, lama bekerja, rasio utang terhadap pendapatan, riwayat pembayaran, dan status kepemilikan asset. Setiap data 

nasabah telah dikategorikan ke dalam tiga tingkat risiko kredit, yaitu risiko rendah, risiko sedang, dan risiko tinggi. 

Kategori tersebut ditentukan berdasarkan kebijakan internal bank yang mempertimbangkan riwayat pembayaran dan 

tingkat kolektibilitas kredit. Sebelum dilakukan pemodelan, data dianalisis secara deskriptif untuk memastikan 

kelengkapan atribut serta kesesuaian distribusi kelas risiko. 

2.2 Pra Pemrosesan Data 

Tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk meningkatkan kualitas data dan memastikan seluruh atribut siap digunakan 

dalam proses klasifikasi [16]. Langkah-langkah yang dilakukan meliputi: 

1. Pembersihan Data:  Data diperiksa untuk mengidentifikasi nilai kosong (missing values), data ganda, dan 

inkonsistensi. Data yang tidak lengkap atau tidak valid ditangani melalui proses penghapusan atau penyesuaian sesuai 

kebutuhan analisis. 

2. Transformasi dan Normalisasi: Karena algoritma SVM sensitif terhadap skala fitur, dilakukan normalisasi 

menggunakan metode Min-Max Scaling sehingga seluruh variabel berada dalam rentang nilai 0 hingga 1. Normalisasi 

ini bertujuan untuk menghindari dominasi atribut tertentu yang memiliki skala lebih besar dalam proses pembentukan 

hyperplane. 

3. Seleksi Fitur: Analisis korelasi antarvariabel dilakukan untuk mengidentifikasi atribut yang memiliki hubungan 

signifikan terhadap tingkat risiko kredit. Fitur yang dianggap relevan dipertahankan untuk digunakan dalam proses 

pelatihan model. 

2.3 Pembagian Dataset 

Dataset dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih (training set) sebesar 80% dan data uji (testing set) sebesar 20%. 

Data latih digunakan untuk membangun model klasifikasi SVM, sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi 

kemampuan model dalam mengklasifikasikan data yang belum pernah dipelajari sebelumnya. Pembagian ini dilakukan 

secara proporsional untuk menjaga representasi masing-masing kategori risiko dalam kedua subset data.  

2.4 Pembangunan Model Support Vector Machine 

Model klasifikasi dibangun menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan pendekatan multi-class 

classification untuk mengelompokkan nasabah ke dalam tiga kategori risiko. Dalam penelitian ini digunakan tiga jenis 

kernel yang berbeda untuk membandingkan performa model, yaitu: 

1. Kernel Linear, yang membentuk batas keputusan berbasis pemisahan linier. 

2. Kernel Polynomial, yang memungkinkan pembentukan batas keputusan berbentuk kurva dengan derajat tertentu. 

3. Kernel Radial Basis Function (RBF), yang mampu menangani pola nonlinier dengan memetakan data ke ruang 

berdimensi lebih tinggi. 

Penggunaan beberapa kernel ini bertujuan untuk menganalisis sejauh mana karakteristik data risiko kredit dapat 

dipisahkan secara linier maupun nonlinier. 

2.5 Optimasi Parameter 

Performa model SVM dipengaruhi oleh parameter hiper, khususnya parameter C (cost) dan gamma (untuk kernel 

nonlinier). Untuk memperoleh konfigurasi parameter yang optimal, dilakukan proses pencarian parameter menggunakan 

metode Grid Search. Grid Search dilakukan dengan menguji beberapa kombinasi nilai parameter pada data latih untuk 

menemukan konfigurasi yang menghasilkan performa terbaik. Parameter terbaik yang diperoleh kemudian digunakan 

dalam proses evaluasi pada data uji. 

2.6 Evaluasi Kinerja Model 

Evaluasi kinerja model dilakukan terhadap data uji menggunakan metrik klasifikasi berikut: 

1. Accuracy, untuk mengukur proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh data uji. 

2. Precision, untuk mengukur ketepatan prediksi pada masing-masing kelas risiko. 

3. Recall, untuk mengukur kemampuan model dalam mendeteksi seluruh data pada kelas tertentu. 

4. F1-Score, sebagai rata-rata harmonik antara precision dan recall. 

Nilai dari masing-masing metrik dibandingkan antar kernel untuk menentukan model dengan performa terbaik dalam 

mengklasifikasikan tingkat risiko kredit nasabah. Analisis dilakukan dengan menitikberatkan pada keseimbangan 

precision dan recall, khususnya pada kategori risiko tinggi yang memiliki implikasi signifikan terhadap pengambilan 

keputusan kredit. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam 

mengklasifikasikan tingkat risiko kredit nasabah bank berdasarkan data historis dan karakteristik finansial nasabah. 

Hasil penelitian diperoleh melalui serangkaian tahapan yang telah dijelaskan pada bagian metode, yaitu pengumpulan 

data, pra-pemrosesan, pembagian dataset, penerapan model SVM dengan beberapa kernel, serta evaluasi performa 

model menggunakan metrik pengukuran akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Bagian ini membahas hasil-hasil yang 

diperoleh dari penerapan metode tersebut serta interpretasi terhadap performa model yang dihasilkan. 

3.1 Hasil Pra Pemrosesan Data 

Tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk memastikan bahwa data berada dalam kondisi yang layak digunakan untuk 

pemodelan. Setelah proses pembersihan data dari duplikasi dan nilai kosong, dataset akhir digunakan sebagai dasar 

pembentukan model klasifikasi. Normalisasi menggunakan metode Min-Max Scaling dilakukan untuk menyamakan 

rentang nilai seluruh atribut ke dalam interval 0–1. Proses ini penting karena SVM merupakan algoritma yang berbasis 

perhitungan jarak (distance-based classifier), sehingga perbedaan skala antar fitur dapat memengaruhi pembentukan 

hyperplane secara signifikan. Tanpa normalisasi, fitur dengan rentang nilai lebih besar berpotensi mendominasi proses 

optimasi margin. Persamaan rumus untuk normalisasi menggunakan Min-Max Scaling adalah sebagai berikut: 

 

𝑋′ =
𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
                  (1) 

 

Rumus persamaan (1) digunakan untuk memastikan setiap fitur berada pada skala yang sama, sehingga model SVM 

tidak berat sebelah terhadap fitur dengan nilai yang besar. 

Tabel 1. Distribusi Data dan Kategori Risiko Kredit 

Kategori Risiko Jumlah Data Persentase 

Rendah 220 44% 

Sedang 170 34% 

Tinggi 110 22% 

TOTAL 500 100% 

Analisis korelasi antar variabel menunjukkan bahwa atribut seperti pendapatan, jumlah pinjaman, dan rasio utang 

terhadap pendapatan memiliki kontribusi terhadap pembentukan kategori risiko kredit. Temuan ini konsisten dengan 

penelitian credit scoring sebelumnya yang menyatakan bahwa variabel kapasitas pembayaran dan beban utang 

merupakan indikator utama risiko gagal bayar [17].  

3.2 Hasil Penerapan Model SVM 

Setelah data diproses, model SVM diterapkan menggunakan tiga jenis kernel yaitu Linear, Polynomial, dan Radial 

Basis Function (RBF). Setiap model diuji menggunakan dataset yang telah dibagi menjadi 80% data latih dan 20% 

data uji. Parameter utama yang disesuaikan adalah C (cost) dan gamma, yang ditentukan melalui metode grid search 

agar diperoleh kombinasi optimal. Hasil pengujian menunjukkan bahwa kernel RBF memberikan performa terbaik 

dibandingkan kernel lainnya. Hal ini karena data klasifikasi risiko kredit bersifat nonlinier dan memiliki distribusi 

yang kompleks, sehingga kernel RBF lebih mampu membentuk batas pemisah (decision boundary) yang optimal 

antara kelas risiko rendah, sedang, dan tinggi. Hasil evaluasi performa masing-masing kernel ditampilkan pada tabel 

2 berikut ini: 

Tabel 2. Perbandinagn Hasil Evaluasi Model SVM 

No Jenis Kernel Akurasi (%) F1 Score (%) Presesi (%) Recall (%) 

1 Linear 85.3 82.6 84.1 83.3 

2 Polynomial 88.1 86.7 87.2 86.9 

3 RFB 91.7 90.5 89.8 90.1 

3.3 Proses Pengujian Model 

Sebelum dilakukan evaluasi performa, model SVM terlebih dahulu melalui tahapan proses pengujian yang 

sistematis. Data yang telah dibagi menjadi data latih dan data uji digunakan untuk melatih model dengan berbagai 

konfigurasi kernel dan parameter. Pada tahap pelatihan, model mempelajari pola hubungan antar variabel untuk 

membentuk hyperplane pemisah yang optimal. Selanjutnya, model yang telah terbentuk diuji menggunakan data uji 
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untuk mengukur kemampuan generalisasi terhadap data baru. Proses pengujian ini dilakukan secara berulang untuk 

setiap jenis kernel (linear, polynomial, dan RBF) dengan kombinasi parameter terbaik hasil optimasi grid search.  

Hasil prediksi dari masing-masing model kemudian dibandingkan dengan label aktual untuk membentuk 

confusion matrix, yang selanjutnya digunakan sebagai dasar perhitungan metrik evaluasi seperti akurasi, precision, 

recall, dan F1-score. Tahapan ini memastikan bahwa performa model yang dihasilkan tidak hanya optimal pada data 

latih, tetapi juga stabil dan representatif dalam kondisi nyata. 

 

3.4 Analisis Performa Antar Kernel 

Berdasarkan Tabel 2, terlihat adanya peningkatan performa dari kernel Linear ke Polynomial, dan mencapai nilai 

tertinggi pada kernel RBF. Kernel Linear menghasilkan akurasi sebesar 85,3%. Nilai ini menunjukkan bahwa model 

mampu mengklasifikasikan sebagian besar data dengan benar, namun masih terdapat kesalahan klasifikasi yang relatif 

tinggi dibandingkan kernel lainnya. Hal ini mengindikasikan bahwa batas keputusan linier belum sepenuhnya mampu 

memisahkan pola risiko kredit yang bersifat kompleks. 

Kernel Polynomial meningkatkan akurasi menjadi 88,1%, atau mengalami peningkatan sebesar 2,8% dibandingkan 

kernel Linear. Peningkatan ini menunjukkan bahwa pemodelan dengan batas keputusan berbentuk kurva mampu 

menangkap sebagian pola nonlinier dalam data. 

Kernel RBF memberikan performa terbaik dengan akurasi sebesar 91,7%. Jika dibandingkan dengan kernel Linear, 

terjadi peningkatan sebesar 6,4%, dan dibandingkan dengan Polynomial sebesar 3,6%. Selisih ini menunjukkan bahwa 

karakteristik data risiko kredit pada perbankan daerah memiliki pola nonlinier yang cukup kuat sehingga lebih optimal 

dimodelkan menggunakan fungsi kernel berbasis radial. 

Selain akurasi, nilai F1-score pada kernel RBF mencapai 90,5%, yang menunjukkan keseimbangan yang baik antara 

precision dan recall. Hal ini penting dalam klasifikasi risiko kredit, karena model tidak hanya dituntut untuk tepat 

dalam memprediksi, tetapi juga mampu mendeteksi seluruh kategori risiko secara proporsional. Hasil ini konsisten 

dengan penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa SVM dengan kernel nonlinier, khususnya RBF, termasuk 

dalam kelompok model dengan performa terbaik dalam credit scoring dibandingkan pendekatan statistik tradisional 

[18]. 
 

3.5. Analisis Precision dan Recall 

Precision pada kernel RBF sebesar 89,8% menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi yang dihasilkan model 

sesuai dengan kondisi aktual. Sementara itu, recall sebesar 90,1% mengindikasikan bahwa model mampu 

mengidentifikasi mayoritas data dalam masing-masing kategori risiko. Dalam lingkup perbankan daerah, nilai recall 

yang tinggi pada kategori risiko tinggi memiliki implikasi penting karena berkaitan dengan kemampuan bank dalam 

mendeteksi potensi kredit bermasalah. Model dengan recall rendah berisiko melewatkan nasabah berisiko tinggi, yang 

dapat meningkatkan rasio kredit macet. Keseimbangan antara precision dan recall yang tercermin dalam nilai F1-score 

menunjukkan bahwa model tidak bias terhadap salah satu metrik saja, melainkan mempertahankan stabilitas 

klasifikasi antar kategori risiko. 

 

3.6. Interpretasi Grafik Perbandingan Kernel 

 

 
Gambar 2 Perbandingan Akurasi Antar Kernel 

Grafik perbandingan akurasi menunjukkan tren peningkatan performa dari kernel Linear ke Polynomial dan mencapai 

nilai tertinggi pada kernel RBF. Pola ini konsisten dengan sifat data risiko kredit yang tidak sepenuhnya terpisah 

secara linier. 
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Visualisasi hasil kernel RBF menunjukkan bahwa model mampu membentuk batas keputusan yang lebih fleksibel 

dan adaptif terhadap distribusi data. Hal ini memperkuat temuan bahwa kernel RBF lebih efektif dalam memetakan 

interaksi kompleks antar variabel finansial. 

 
Gambar 3 Hasil Grafik Menggunakan Kernel RBF 

 

Selain itu, hasil pengujian tidak menunjukkan indikasi overfitting yang signifikan. Model dievaluasi menggunakan 

data uji yang tidak digunakan dalam proses pelatihan, sehingga nilai akurasi sebesar 91,7% pada kernel RBF 

merepresentasikan kemampuan generalisasi model terhadap data baru. Jika terjadi overfitting, biasanya model akan 

menunjukkan performa yang sangat tinggi pada data latih namun menurun secara drastis pada data uji. Dalam 

penelitian ini, performa antar kernel menunjukkan pola yang stabil dan konsisten, sehingga dapat disimpulkan bahwa 

peningkatan akurasi pada kernel RBF bukan disebabkan oleh penyesuaian berlebihan terhadap data latih, melainkan 

karena kemampuan kernel tersebut dalam menangkap struktur nonlinier data. 

Perbedaan performa antar kernel juga dapat dianalisis dari selisih nilai akurasi dan F1-score. Kernel RBF 

menunjukkan peningkatan akurasi sebesar 6,4% dibandingkan kernel linear dan 3,6% dibandingkan kernel 

polynomial. Dalam konteks klasifikasi risiko kredit, selisih di atas 3% dapat dianggap signifikan secara praktis karena 

berkaitan langsung dengan jumlah keputusan kredit yang berpotensi berubah. Dengan jumlah data 500 nasabah, 

peningkatan akurasi sebesar 6,4% setara dengan sekitar 32 prediksi tambahan yang diklasifikasikan secara benar 

dibandingkan model linear. Secara operasional, perbedaan ini cukup berarti dalam proses evaluasi risiko kredit. 

Tren peningkatan performa dari kernel linear ke polynomial dan kemudian ke RBF menunjukkan pola yang konsisten, 

yaitu semakin fleksibel fungsi kernel dalam memetakan ruang fitur, semakin baik kemampuan model dalam 

memisahkan kategori risiko. Pola ini mengindikasikan bahwa distribusi data risiko kredit pada perbankan daerah tidak 

sepenuhnya dapat direpresentasikan oleh model linier sederhana. Interaksi antara variabel seperti pendapatan, rasio 

utang, dan riwayat pembayaran kemungkinan membentuk batas keputusan yang bersifat kompleks dan tidak simetris, 

sehingga memerlukan pemetaan nonlinier seperti yang disediakan oleh kernel RBF. 

Konsistensi tren ini juga memperkuat argumentasi bahwa pemilihan kernel merupakan faktor krusial dalam 

implementasi SVM. Jika performa antar kernel tidak menunjukkan pola yang jelas, maka perbedaan nilai akurasi 

dapat dianggap sebagai fluktuasi acak. Namun dalam penelitian ini, peningkatan performa terjadi secara bertahap dan 

sistematis, yang menunjukkan bahwa karakteristik data memang lebih sesuai dimodelkan menggunakan pendekatan 

nonlinier. 

Dengan demikian, analisis grafik dan perbandingan kuantitatif antar kernel tidak hanya menunjukkan model terbaik, 

tetapi juga memberikan pemahaman terhadap struktur data risiko kredit itu sendiri. Temuan ini mendukung literatur 

sebelumnya yang menyatakan bahwa credit scoring sering kali memiliki batas keputusan nonlinier akibat interaksi 

variabel finansial yang kompleks. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan mengenai penerapan Support Vector Machine (SVM) untuk 

klasifikasi tingkat risiko kredit nasabah bank, dapat disimpulkan bahwa metode SVM terbukti efektif dan andal dalam 

mengklasifikasikan tingkat risiko kredit berdasarkan data karakteristik nasabah seperti pendapatan, jumlah pinjaman, 

lama bekerja, riwayat pembayaran, dan rasio utang terhadap pendapatan. Melalui serangkaian tahapan mulai dari pra-
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pemrosesan data, pembagian dataset, penerapan model dengan berbagai kernel, hingga evaluasi performa, diperoleh 

hasil bahwa kernel Radial Basis Function (RBF) menghasilkan performa terbaik dengan tingkat akurasi mencapai 

91,7%, presisi 90,5%, dan F1-score 90,1%. Hasil ini menunjukkan bahwa SVM mampu memisahkan kelas risiko 

kredit dengan margin optimal dan mendeteksi pola nonlinier yang tidak dapat diidentifikasi oleh metode konvensional 

seperti regresi logistik atau decision tree sederhana. Dengan demikian, SVM dapat dijadikan sebagai pendekatan 

modern yang efektif untuk mendukung pengambilan keputusan kredit di sektor perbankan, terutama dalam 

meminimalkan risiko kredit bermasalah (non-performing loan) serta meningkatkan efisiensi penilaian kelayakan 

nasabah. 

Sebagai tindak lanjut dari penelitian ini, disarankan agar pengembangan model dilakukan dengan melibatkan lebih 

banyak variabel dan data historis jangka panjang, termasuk faktor eksternal seperti kondisi ekonomi makro dan tren 

inflasi yang dapat memengaruhi kemampuan nasabah dalam membayar pinjaman. Selain itu, penerapan ensemble 

methods seperti SVM-Boosting atau Hybrid SVM–Neural Network dapat menjadi alternatif untuk meningkatkan 

akurasi dan stabilitas model. Penelitian selanjutnya juga dapat memperluas analisis menggunakan pendekatan real-

time credit scoring system agar hasil prediksi dapat langsung diterapkan pada proses persetujuan kredit di lembaga 

keuangan. Dengan demikian, pengembangan lanjutan dari model ini diharapkan tidak hanya mampu meningkatkan 

akurasi klasifikasi, tetapi juga memperkuat sistem manajemen risiko kredit yang lebih adaptif, cerdas, dan berbasis 

data dalam menghadapi dinamika keuangan modern. 
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